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基于全卷积网络的左心室射血分数自动检测

徐礼胜ꎬ 张书琪ꎬ 牛　 潇ꎬ 徐　 阳
(东北大学 中荷生物医学与信息工程学院ꎬ 辽宁 沈阳　 １１０１６９)

摘　 　 　 要: 提出了一种基于全卷积网络( ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＦＣＮ)的左心室射血分数自动估测的

方法. 利用全卷积网络对心脏磁共振图像中的左心室进行内轮廓分割ꎬ计算心脏左心室在一个心动周期中各

时间点的容积ꎬ提取左心室舒张末期与收缩末期的容积ꎬ最后推导出左心室的射血分数. 使用 ７００ 组图片对全

卷积网络进行训练以及 ４４０ 组图片进行测试ꎬ并将最后计算结果与美国国立卫生研究院和儿童国家医疗中心

提供的射血分数(ｅｊｅｃｔｉｏｎ ｆｒａｃｔｉｏｎꎬ ＥＦ)金标准进行了对比ꎬ计算准确率为 ８９􀆰 ８％ ꎬ结果处在合理的误差范

围内.
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　 　 当前ꎬ我国心血管疾病发病率不断攀升ꎬ发病

年龄也呈年轻化的趋势ꎬ每年有几百万人因心血

管疾病而失去生命. 据调查ꎬ截止 ２０１５ 年ꎬ我国共

有 ２􀆰 ９ 亿人患有不同程度的心血管疾病ꎬ平均每

十个人中就有超过两个人患有不同程度的心血管

疾病[１] . 因此ꎬ心血管疾病的早期诊断显得尤为

重要. 心脏的射血分数( ｅｊｅｃｔｉｏｎ ｆｒａｃｔｉｏｎꎬ ＥＦ)是

目前临床上最常用的心脏功能指标ꎬ对心血管疾

病的早期诊断具有重要意义.

心脏射血分数指的是心室输出量与心室舒张

末期容积之比ꎬ人体安静时的射血分数约为 ５５％
~ ６５％ . 射血分数与心肌的收缩能力有关ꎬ心肌收

缩能力越强ꎬ则每搏输出量越多ꎬ射血分数也越

大. 当射血分数低于 ５０％ 时ꎬ临床则会认为心脏

功能已受损ꎬ需采取治疗措施[２] .
磁共振成像 ( ｍａｇｎｅｔｉｃ ｒｅｓｏｎａｎｃｅ ｉｍａｇｉｎｇꎬ

ＭＲＩ)技术因具有无创检测组织和器官、软组织分

辨率高、图像质量受目标运动影响小等特性ꎬ被认



　 　

为是评估心脏功能和检测心脏结构异常的金标

准. 射血分数的可信度某种程度上需要以准确分

割左心室内轮廓为前提. 如何高效精确地提取

ＭＲＩ 左心室内轮廓一直是研究人员的主要研究

方向. 一直以来ꎬ由于心脏磁共振图像数据量较

大ꎬ传统手工提取左心室内膜的方法效率低且工

作量大ꎬ左心室的自动分割是心脏磁共振图像分

析领域的研究热点之一[３ － ４] .
ＭＲＩ 左心室内外膜分割的常用方法大致可

以分为 ４ 种类型:基于阈值的分割算法、基于区域

划分的分割算法、基于边缘检测的分割算法和结

合特定理论工具[５ － ８]的分割算法. 目前ꎬ前 ３ 种自

动分割左心室的方法主要包括为阈值法、区域生

长法、像素分类法[９]、可形变模型[１０]、主动外观模

型(ａｃｔｉｖｅ ａｐｐｅａｒａｎｃｅ ｍｏｄｅｌꎬ ＡＡＭ) /主动形状模

型(ａｃｔｉｖｅ ｓｈａｐｅ ｍｏｄｅｌｓꎬ ＡＳＭ) [１１] 等方法. 其中ꎬ
基于阈值法、区域生长法、像素分类、基于图像和

可变形模板的方法具有较低的鲁棒性和准确性ꎬ
需要大量的用户交互. 另外ꎬ基于模型的方法(如
ＡＡＭ / ＡＳＭ 和图谱模型)虽然可以减少用户的

交互ꎬ但需要一个综合大型的训练集来建立一个

通用的模型. 然而ꎬ建立一个足以涵盖左心室所有

可能形状和动力学的提取模型是非常困难的. 结
合特定理论工具的分割算法主要包括基于深度学

习、信息熵等一系列左心室分割算法.
基于深度学习的模型和理论ꎬ本文设计了一

种基于全卷积网络( ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ
ＦＣＮ)的左心室射血分数自动检测方法. 首先ꎬ对
心脏磁共振图像对应的左心室内轮廓进行分割ꎬ
将所有切片的副体积进行结合而计算求得左心室

在心动周期各个时间点的体积ꎬ选取左心室收缩

末期与舒张末期的体积为有效体积ꎬ最终通过公

式推导得出射血分数ꎬ实现对心脏功能的判定. 在
公共数据上的实验效果表明了本文方法的准确

性. 本文使用了迁移学习的知识ꎬ有效地提升了

ＦＣＮ 模型的检测性能和准确率ꎬ同时ꎬ本文方法

直接计算得到心脏左心室的射血分数的模型可以

提高医生的诊断效率ꎬ具有较高的现实意义.

１　 射血分数自动计算

１􀆰 １　 ＦＣＮ 模型

近年来ꎬ深度学习在计算机视觉的许多应用

如人脸识别[１１]、图像分类[１２]、物体检测等方面取

得巨大成 功ꎬ 以 卷 积 神 经 网 络 ( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＣＮＮ)为代表的深度学习方法在

ＩｍａｇｅＮｅｔ 大规模物体检测和识别竞赛中取得了

较其他方法更好的结果ꎬ并逐渐成为这一领域的

主流方法. 但是ꎬ人们逐渐发现 ＣＮＮ 是基于图像

级的分割方法ꎬ适合处理图像级的分类任务. 而对

于像素级的图像分割效果却并不好ꎬ于是人们提

出了 ＣＮＮ 的改进模型 ＦＣＮ[１３] . ＦＣＮ 主要的改变

在于丢弃了原先 ＣＮＮ 中的全连接层ꎬ并在最后

加入可以反卷积的卷积层ꎬ使得 ＦＣＮ 最终输出的

分割图片与输入图片大小相同. 此外ꎬＦＣＮ 计算

复杂度更低ꎬ从而比传统网络更加灵活.
本文采用 ＦＣＮ 方法估测左心室射血分数的

方法主要由两大模块构成:第一个模块主要对

ＦＣＮ 进行模型训练ꎬ使其能够对心脏磁共振图像

的左心室内轮廓进行分割ꎻ第二个模块是将训练

生成的 ＦＣＮ 模型对数据集的训练对象和测试对

象进行左心室容积的计算ꎬ求出心脏收缩末期和

舒张末期的容积ꎬ并推导出射血分数.
１􀆰 ２　 左心室内膜分割

首先使用 Ｓｕｎｎｙｂｒｏｏｋ 数据集对搭建的 ＦＣＮ
模型进行训练完成左心室内轮廓的分割任务.
Ｓｕｎｎｙｂｒｏｏｋ 数据集由加拿大多伦多 Ｓｕｎｎｙ Ｈｅａｌｔｈ
Ｓｃｉｅｎｃｅｓ Ｃｅｎｔｒｅ 提供ꎬ 其含有 ４５ 名研究对象

ＤＩＣＯＭ 格式的心脏磁共振图像ꎬ这里只使用了

Ｓｕｎｎｙｂｒｏｏｋ 心脏磁共振图像中的短轴图像. 将大

小为 ２５６ × ２５６ 的 ＤＩＣＯＭ 格式的磁共振图像直

接转化为可用于 Ｃａｆｆｅ 训练的 ＬＭＤＢ 格式文件.

图 １　 Ｓｕｎｎｙｂｒｏｏｋ数据集 ＭＲＩ短轴图像
Ｆｉｇ􀆰 １　 ＭＲＩ ｓｈｏｒｔ ａｘｉｓ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｓｕｎｎｙｂｒｏｏｋ

ｄａｔａｓｅｔ

对于模型的选择ꎬ本文选择了 Ｃａｆｆｅ 框架下

的 ＦＣＮ 模型ꎬ图 ２ 为 ＦＣＮ 模型的框架结构ꎬ表 １
详细介绍了图中各层的具体参数. 关于 ＦＣＮ 模型

的参数选择ꎬ对卷积层的卷积核大小ꎬ最大池化层

卷积核大小ꎬ滑动步长等参数进行了多次尝试和

修改. 最终在初步测试准确率结果中进行选择ꎬ找
到准确率最高ꎬ损失( ｌｏｓｓ)最低的一组参数模型.
最终选择表 １ 中所设定的参数模型ꎬ对数据集进

行训练和测试.
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图 ２　 全卷积网络定义过程
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

表 １　 全卷积网络各层参数
Ｔａｂｌｅ １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

ｌａｙｅｒｓ

层数 卷积核大小 窗口滑动步长

卷积层 １ ５ × ５ ２
池化层 １ ２ × ２ ２
卷积层 ２ ５ × ５ ２
池化层 ２ ２ × ２ ２
卷积层 ３ ３ × ３ １
卷积层 ４ ３ × ３ １

　 　 对卷积层 ４ 之后的输出结果进行 Ｄｒｏｐｏｕｔ 处
理ꎬ以防止训练的神经网络出现过拟合现象. 然后

完成采样分类和反卷积的过程ꎬ反卷积的作用是

将采样分类结果变为与输入图片尺寸一致的分类

图片输出.
最后调用 Ｃａｆｆｅ ＳＧＤｓｏｌｖｅｒ 进行网络输出和

损失 以 及 梯 度 的 计 算. 随 机 梯 度 下 降 算 法

ＳＧＤｓｏｌｖｅｒ 主要功能是对网络模型进行权重 Ｗ 计

算的时候结合梯度

ΔＬ(Ｗ)和前一次迭代所要更

新的权重 Ｖ ｔ . 更新权重时的系数称为学习率 α
( ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ)ꎬμ 是上一次迭代权重在本次迭代

中权重更新的系数. ＳＧＤｓｏｌｖｅｒ 执行过程由式(１)
和式(２)表示:

Ｖ ｔ ＋ １ ＝ μＶ ｔ ＋ α ΔＬ(Ｗｔ) ꎬ (１)
Ｗｔ ＋ １ ＝Ｗｔ － Ｖ ｔ ＋ １ . (２)

其中:Ｗｔ ＋ １是在 ｔ ＋ １ 次迭代之后的网络权重ꎻＶ ｔ ＋ １

则是第 ｔ ＋ １ 次迭代中网络权重所要更新的更新

量. Ｗｔ 和 Ｖ ｔ 分别是第 ｔ 次迭代更新后的网络权重

和网络权重更新量.
在定 义 并 生 成 ＦＣＮ 模 型 之 后ꎬ 运 用

Ｓｕｎｎｙｂｒｏｏｋ 数据集对 ＦＣＮ 进行训练和检测. 在训

练阶段ꎬ标定左心室内轮廓及其内部的闭合区域

的像素点为正样本(图 ３)ꎬ其他像素点均为背景

类即负样本ꎬ在将图像进行卷积、池化和上采样之

后的输出结果进行 ｓｏｆｔｍａｘ ｌｏｓｓ 处理:对每个像素

计算 ｓｏｆｔｍａｘ ｌｏｓｓꎬ也就是对每一点像素进行正样

本和负样本的分类. 其准确率 ＡＣＣ 通常被定义为

ＡＣＣ ＝ (ＴＰ ＋ ＴＮ) / (ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＴＮ ＋ ＦＮ) .
(３)

图 ３　 测试集左心室内轮廓分割结果
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｉｏｒ ｃｏｎｔｏｕｒ ｆｏｒ

ｔｈｅ ｌｅｆｔ ｈｅａｒｔ ｃｈａｍｂｅｒ ｉｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

其中:ＴＰ( ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ)ꎬ即正确预测出的正样本

个数ꎻＦＰ( ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ)ꎬ即错误预测出的正样本

个数ꎻＴＮ( ｔｒｕｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ)ꎬ即正确预测出的负样本

个数ꎻＦＮ( ｆａｌｓｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ)ꎬ即错误预测出的负样本

个数.
文中正样本指的是左心室内轮廓及其内部的

闭合区域的像素点ꎬ负样本则是背景类像素点. 在
电脑 ＣＰＵ 训练和测试完成之后ꎬ查看日志最终的

准确率 ＡＣＣ 为 ９９􀆰 ６４％ ꎬ损失值为 ０􀆰 ００９ ４.
１􀆰 ３　 左心室容积估算

首 先ꎬ 运 用 迁 移 学 习 的 知 识ꎬ 先 利 用

Ｓｕｎｎｙｂｒｏｏｋ 数据集对构造的网络进行初训练. 这
里选用迭代了 １５ ０００ 次的 Ｃａｆｆｅ ｍｏｄｅｌ 模型ꎬ在完

成初训练之后ꎬ从有 １ １４０ 个对象的数据库中随

机选取 ７００ 个作为训练对象和 ４４０ 个作为测试

对象.
在一个心动周期中ꎬ每一个对象的每一个切

片位置都被抽样了 ３０ 次ꎬ３０ 次分别对应 ３０ 帧.
通过模型可以计算左心室在一个心动周期中 ３０
个时间点的容积.

假设每两个相邻的左心室切片之间的体积都

可以用斜圆锥体[１４ － １５]来近似计算得到ꎬ其公式为

Ｖ ｉ ＝ (Ｓｉ ＋ １ ＋ Ｓｉ ＋ Ｓｉ ＋ １Ｓｉ )(Ｌｉ ＋ １ － Ｌｉ) / ３ . (４)
其中:Ｓｉ 和 Ｓｉ ＋ １分别是左心室第 ｉ 切层和第 ｉ ＋ １
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切层的左心室内腔面积ꎻＬｉ 和 Ｌｉ ＋ １分别是第 ｉ 层
和第 ｉ ＋ １ 层切片在 Ｚ 轴上的坐标.

ＶＴ ＝ ∑
Ｎ－１

ｉ ＝１
Ｖ ｉ . (５)

其中:ＶＴ 为左心室的总容积ꎻＮ 为最大层数. 左心

室模型示意图如图 ４ 所示.

图 ４　 左心室容积计算示意图
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｌｅｆｔ ｖｅｎｔｒｉｃｕｌａｒ ｖｏｌｕｍｅ

ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ

使用电脑 ＣＰＵ 训练和测试ꎬ调用 ＦＣＮ 模型

对训练和测试对象进行左心室分割ꎬ求出面积ꎬ按
公式(４)进行左心室单切片体积的计算ꎬ之后按

图 ４ 模型进行体积的求和ꎬ最终求出左心室的

容积.
１􀆰 ４　 射血分数计算

在求得左心室容积之后ꎬ对得到的数据进行

进一步处理ꎬ确定左心室收缩末期和舒张末期的

容积. 其中当左心室处于收缩末期之时ꎬ其体积大

小对应于整个心脏跳动周期的最小值ꎬ当左心室

处于舒张末期之时ꎬ其体积大小对应于整个心动

周期的最大值. 因此ꎬ对所得到的数据集的左心室

体积进行筛选ꎬ对于每个测试对象选取其左心室

体积的最大值和最小值ꎬ也就是舒张末期容积和

收缩末期容积. 使用公式(６)推导计算求出射血

分数:

ＥＦ ＝
Ｖｄ － Ｖｓ

Ｖｄ
× １００％ . (６)

其中:Ｖｄ 表示左心室舒张末期体积ꎻＶｓ 表示左心

室收缩末期体积.

２　 结果与分析

将测量出的射血分数数据和对应的由美国国

立卫生研究院和儿童国家医疗中心提供的射血分

数金标准数据进行了散点图统计分析和线性拟

合. 如图 ５ 所示ꎬ横坐标表示射血分数的金标准结

果即真实值ꎬ纵坐标表示射血分数的测量值. 将得

到的散点图进行线性拟合并计算其 Ｒ２ . 样本相关

系数 Ｒ 是衡量线性相关程度的重要指标ꎬＲ 值接

近于 １ꎬ说明线性相关程度越高. 本次实验的线性

拟合结果应该是 ｙ ＝ ｘꎬＲ２ 的理想结果也应该是

１. 由图 ５ 可以看到线性拟合的结果为ｙ ＝ ０􀆰 ９２４ １ｘ
＋ ０􀆰 ０５９ ３ꎬＲ２ ＝ ０􀆰 ７３２ ６. 可以看出拟合结果斜率

为 ０􀆰 ９２４ １ꎬＲ２ 为 ０􀆰 ７３２ ６ꎬ线性相关程度高ꎬ说明

算法得到的左心室射血分数较为准确.

图 ５　 射血分数散点图及线性拟合
Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔ ａｎｄ ｌｉｎｅａｒ ｆｉｔ ｏｆ ｅｊｅｃｔｉｏｎ ｆｒａｃｔｉｏｎ

同时ꎬ计算得到的检测射血分数的平均绝对

误差(ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒꎬＭＡＥ)为 ０􀆰 １７２ ４ꎬ均方

根 误 差 ( ｒｏｏｔ￣ｍｅａｎ￣ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒꎬ ＲＭＳＥ ) 为

０􀆰 ２１３ ０ꎬ 标 准 差 ( ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎꎬ ＳＤ ) 为

０􀆰 １０８ ０. 同时为了对数据集进行真实性分析ꎬ对
美国国立卫生研究院和儿童国家医疗中心提供的

射血分数真实数据进行了统计ꎬ所给的射血分数

中值为 ０􀆰 ６０２ ７ꎬ属于正常范围之内.

３　 结　 　 语

本文提供了一种基于 ＦＣＮ 自动计算左心室

射血分数的方法ꎬ极大地减少了医生的工作负担ꎬ
提高了医生的工作效率. 长期并更加有效地利用

这一方法ꎬ对提高医生诊断早期心脏病的能力具

有重要的作用. 对于患者而言ꎬ这一技术可以使患

者在心脏病诊断和治疗的过程中得到更快更好的

治疗. 对于整个医疗界和社会而言ꎬ这一技术改变

了传统的心脏病诊断方式ꎬ对于整个医疗诊断也

有很好的启示作用.
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２９(２):３５０ － ３６４.

[１１] Ｘｉｏｎｇ ＣꎬＺｈａｏ ＸꎬＴａｎｇ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｍｏｄａｌｉｔｙ￣ａｗａｒｅ ｆａｃｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ [ Ｃ] / /
ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ. Ｎｅｗ
Ｙｏｒｋꎬ２０１６:３６６７ － ３６７５.

[１２] Ｓｈｅｌｈａｍｅｒ ＥꎬＬｏｎｇ Ｊꎬ Ｄａｒｒｅｌｌ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ [ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ＆ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ２０１７ꎬ３９ (４):
６４０ － ６５１.

[１３] Ｐｅｔｉｔｊｅａｎ ＣꎬＤａｃｈｅｒ Ｊ Ｎ. Ａ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ
ｓｈｏｒｔ ａｘｉｓ ｃａｒｄｉａｃ ＭＲ ｉｍａｇｅｓ[ Ｊ] . Ｍｅｄｉｃａｌ Ｉｍａｇｅ Ａｎａｌｙｓｉｓꎬ
２０１１ꎬ１５(２):１６９ － １８４.

[１４] Ｌａ Ｇ ＡꎬＣｌａｅｓｓｅｎ ＧꎬＶａｎｄ Ｂ Ａꎬｅｔ ａｌ. Ｃａｒｄｉａｃ ＭＲＩ:ａ ｎｅｗ
ｇｏｌｄ ｓｔａｎｄａｒｄ ｆｏｒ ｖｅｎｔｒｉｃｕｌａｒ ｖｏｌｕｍｅ ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｄｕｒｉｎｇ
ｈｉｇｈ￣ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｅｘｅｒｃｉｓｅ [ Ｊ ] . Ｃｉｒｃｕｌａｔｉｏｎ Ｃａｒｄｉｏｖａｓｃｕｌａｒ
Ｉｍａｇｉｎｇꎬ２０１３ꎬ６(２):３２９ － ３３８.

[１５] Ａｖｅｎｄｉ Ｍ ＲꎬＫｈｅｒａｄｖａｒ ＡꎬＪａｆａｒｋｈａｎｉ Ｈꎬｅｔ ａｌ. Ａ ｃｏｍｂｉｎｅｄ
ｄｅｅｐ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ￣ｍｏｄｅｌ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｆｕｌｌｙ
ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｌｅｆｔ ｖｅｎｔｒｉｃｌｅ ｉｎ ｃａｒｄｉａｃ ＭＲＩ
[Ｊ] . Ｍｅｄｉｃａｌ Ｉｍａｇｅ Ａｎａｌｙｓｉｓꎬ２０１６ꎬ３０:１０８ － １１９.
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